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Introducción

Es indudable que a partir del desarrollo de la inteligencia artificial (IA) y 
los sistemas de procesamiento de lenguaje natural (PLN), las computado-
ras comenzaron a comprender, interpretar y generar lenguaje humano en 
sus diversas formas, sin embargo, estos sistemas cuentan con un mayor 
desarrollo en relación con las lenguas orales que a las lenguas de moda-
lidad visogestual. Esto responde a la colección de datos lingüísticos que 
contamos en la actualidad, la cual, es significativamente mayor en lenguas 
orales que señadas. Es decir, que el desarrollo de la IA y del PLN tiene en 
la actualidad avances importantes en cuanto a la capacidad de las máquinas 
para interpretar y generar texto en diversos contextos, desde traductores 
automáticos hasta asistentes virtuales, pasando por chatbots.

En este capítulo discutimos la importancia del reconocimiento auto-
mático de las lenguas de modalidad visogestual, vital para la inclusión y 
comunicación efectiva de las personas sordas. En primer lugar, estos sis-
temas representan un avance tecnológico significativo en el campo de la 
accesibilidad, permitiendo una mayor autonomía y participación de este 
sector de la población en diversos contextos sociales y profesionales. Al-
gunos de los beneficios de estas aplicaciones y su implementación pue-
den repercutir en tecnologías de reconocimiento automático de lenguas 
de señas las cuales pueden facilitar la comunicación entre personas sordas 
y oyentes, reduciendo las barreras lingüísticas y promoviendo la inclusión 
social, entre otros beneficios. 

En segundo lugar, el desarrollo de sistemas de reconocimiento de len-
guas de señas impulsa la innovación en áreas como la IA. De hecho, estos 
sistemas requieren algoritmos complejos y sofisticados que puedan pro-
cesar y entender las expresiones faciales en tiempo real, lo que representa 
un desafío importante en el campo de la visión por computadora. En este 
sentido, la investigación en esta área contribuye al avance del conocimien-
to en técnicas de aprendizaje profundo, procesamiento de imágenes y aná-
lisis de movimiento, aplicables en una amplia gama de tecnologías emer-
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gentes, por ejemplo, los gestos que acompañan el lenguaje oral y también 
aspectos relacionados a la gestualidad humana en diferentes situaciones 
contextuales.

Este tipo de tecnología utiliza modelos de aprendizaje automático y 
visión por computadora para interpretar los gestos y movimientos carac-
terísticos de las lenguas de señas, convirtiéndolos en texto o voz y sirve 
como herramienta de traducción en medios educativos para personas sor-
das que necesitan desarrollar habilidades lingüísticas y para oyentes que 
deseen aprender lenguas de señas. En este sentido, la integración de esta 
tecnología en plataformas educativas y aplicaciones móviles ofrecen opor-
tunidades para el aprendizaje interactivo y accesible de lenguas de señas, 
promoviendo su difusión y comprensión (Gortarez-Pelayo et al. 2023). 

Los sistemas PLN, por su parte, utilizan algoritmos y modelos esta-
dísticos para analizar y comprender el significado del lenguaje humano, 
incluidas las variaciones en la forma de expresión, la semántica y la gra-
mática. Pero el estado actual del estudio de las lenguas de señas no nos ha 
permitido reconocer del todo cuáles son los rasgos significativos de una 
lengua de modalidad visogestual a diferencia del conocimiento y bancos 
de datos que tenemos en materia de lenguas orales, la cual es significativa-
mente menor. Particularmente, es necesario el desarrollo y comprensión 
de aquellos rasgos gramaticales más allá de las configuraciones manuales, 
es decir, aquellos rasgos de tipo gestuales que cargan información tem-
poaspectual de las lenguas señadas (Fridman, 2005). 

En este capítulo discutimos que los sistemas basados en IA pueden 
adaptarse para reconocer y procesar patrones específicos de gestos y 
movimientos asociados con la lengua de señas. De hecho, estos sistemas 
cuentan con la capacidad para entender la estructura y el significado de la 
lengua de señas, lo cual puede contribuir directamente a la creación de tec-
nologías más efectivas en la interpretación y traducción automática, pro-
moviendo así la inclusión y accesibilidad para la comunidad de personas 
Sordas. En la siguiente sección analizamos la evolución de IA y cómo se 
ha visto involucrada la tecnología de reconocimiento de imagen desde los 
primeros patrones de movimiento mediante diferentes tecnologías hasta 
cámaras y algoritmos para reconocer los patrones de movimiento.
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Desarrollo del reconocimiento de lenguas de señas 
mediante IA

La historia del reconocimiento automático de lenguas de señas mediante 
inteligencia artificial (IA) se remonta a las últimas décadas del siglo XX, 
cuando los avances en la visión por computadora y el procesamiento de 
señales digitales comenzaron a permitir la detección y el seguimiento de 
gestos humanos. Los primeros sistemas se basaban en técnicas rudimen-
tarias de reconocimiento de patrones y requerían de guantes sensorizados 
o marcadores en las manos para detectar los movimientos. Estos sistemas, 
aunque innovadores, eran limitados en su capacidad para reconocer gestos 
complejos y a menudo eran intrusivos y poco prácticos para los usuarios 
(Sturman y Zeltzer, 1994). La dependencia de hardware especializado y la 
falta de portabilidad eran desafíos significativos en esta fase inicial. 

Con la llegada del siglo XXI, la visión por computadora experimentó 
avances significativos, impulsados en parte por el aumento en la capacidad 
de procesamiento y algoritmos más sofisticados. Esto permitió el desa-
rrollo de sistemas de reconocimiento de lenguas de señas más avanzados, 
que podían capturar gestos mediante cámaras estándar sin la necesidad de 
dispositivos adicionales. La aplicación de algoritmos de aprendizaje auto-
mático comenzó a permitir un reconocimiento más preciso de los gestos 
y una mejor interpretación del contexto de las señas (Murakami y Taguchi, 
1991). Sin embargo, estos sistemas aún luchaban con la variabilidad en 
la ejecución de las señas entre diferentes usuarios y las limitaciones en la 
diferenciación de gestos similares.

La introducción de las redes neuronales convolucionales (CNN) y las 
redes neuronales recurrentes (RNN) en el campo del reconocimiento de 
lenguas de señas marcó un hito importante. Estas tecnologías permitieron 
a los investigadores abordar las complejidades inherentes al lenguaje de 
señas, como la variabilidad en la ejecución de las señas y la importancia 
del contexto y la fluidez en la señalización. La capacidad de las CNN para 
procesar imágenes y de las RNN para entender secuencias temporales re-
sultó ser particularmente útil para interpretar los movimientos dinámicos 
y las expresiones faciales asociadas con las lenguas de señas (Pigou et al., 
2015). Este avance representó un paso significativo hacia sistemas más 
robustos y precisos.



11. Sistemas de predicción de lenguas visogestuales basados en IA... 215

A pesar de los avances tecnológicos, el reconocimiento de lenguas de 
señas por IA continuó enfrentando desafíos significativos. Uno de los más 
importantes era la variabilidad en la forma en que diferentes personas rea-
lizan las señas, lo que se veía agravado por factores como la edad, el género 
y el origen cultural; sin mencionar la gran cantidad de lenguas de señas que 
existen a nivel mundial. Además, el contexto en el que se realiza una seña 
puede cambiar su significado, lo que presenta un desafío adicional para su 
interpretación correcta. En la actualidad sabemos que las lenguas de señas 
son ricas en matices y requieren un nivel de comprensión contextual que 
los sistemas de IA inicialmente lucharon por alcanzar (Koller et al., 2015).

La recolección de grandes conjuntos de datos en determinadas len-
guas de señas y el avance en técnicas de aprendizaje profundo, adoptadas 
principalmente de otras áreas, ha permitido entrenar modelos de IA más 
robustos y precisos. El aprendizaje profundo, particularmente con arqui-
tecturas de redes neuronales profundas, ha sido fundamental para capturar 
las complejidades y sutilezas de las lenguas de señas, mejorando significati-
vamente la precisión del reconocimiento (Camgoz et al., 2018; 2017).

La integración de diferentes tecnologías de sensado, como el Microsoft 
Kinect o el Leap Motion, junto con avances en realidad aumentada, ha 
abierto nuevas posibilidades para el reconocimiento de lenguas de señas. 
Estos dispositivos proporcionan una captura de movimiento más precisa 
y menos intrusiva, lo que permite una detección detallada de los gestos y 
expresiones faciales. Además, la realidad aumentada ofrece formas inno-
vadoras de interactuar con los sistemas de reconocimiento de lenguas de 
señas, mejorando la experiencia del usuario y facilitando la comunicación 
en tiempo real (Lang et al., 2020).

El progreso en el reconocimiento de lenguas de señas por IA ha lleva-
do a aplicaciones prácticas que mejoran la accesibilidad para las personas 
sordas. Estas aplicaciones incluyen sistemas de traducción en tiempo real, 
asistentes virtuales personales y herramientas educativas. Estos sistemas 
no solo proporcionan medios para una comunicación más efectiva, sino 
que también promueven la inclusión y la igualdad de acceso a servicios e 
información para la comunidad Sorda (Bragg et al., 2019). En la siguiente 
sección hacemos una revisión del estado del arte en los sistemas de pre-
dicción de lenguas de señas.
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Sistemas de predicción en diferentes lenguas de señas en 
el mundo

Como se señaló en la sección anterior, dos aspectos a considerar en el 
conocimiento actual de las lenguas de señas son la variación del habla 
individual, así como de las formas y expresiones que se desarrollaron de 
manera independiente en diferentes contextos geográficos, es decir, tene-
mos poca información acerca de la manera en que funciona la gramática 
y el discurso de los idiomas visogestuales. Aunado a esto, no podemos 
esperar uniformidad de las expresiones en las diferentes lenguas de señas, 
por el contrario, lo esperable es encontrar variación lingüística, tanto en el 
eje diacrónico como en el geográfico.

Lo anterior se explica por algunos aspectos de las lenguas naturales. 
Estos son la variación, la distancia geográfica, así como el desarrollo de 
neologismos, lo cual es indudable en situaciones de contacto lingüístico y 
ante la necesidad de crear léxico ante nuevas situaciones comunicativas. 

Por un lado, el conocimiento actual de patrones, expresiones y reglas 
de formación de las lenguas de señas en la actualidad es limitado, pues no 
contamos con tantas bases de datos o corpora lingüística que nos informe 
cuáles son los patrones articulatorios que conforman la gramática de la 
lengua de señas y cuáles no; es decir, criterios que aporten información 
de las diferencias estructurales y pragmáticas de la lengua de señas que 
alimenten modelos de reconocimiento de expresiones mediante IA. 

En este apartado revisamos una variedad de modelos que se han lleva-
do a cabo para el reconocimiento de patrones lingüísticos de lenguas de 
modalidad visogestual en la actualidad. Para el desarrollo de este aparta-
do, se llevó a cabo una búsqueda de literatura en las plataformas Scopus, 
Google Académico y la base de datos de educación ERIC. La estrategia de 
búsqueda en estas plataformas se definió mediante la combinación de tér-
minos específicos: “lengua de señas mexicana, inteligencia artificial, reco-
nocimiento de datos, gestualidad, neural language processing” de artículos 
realizados a partir de 2023 considerando el rápido auge que han tenido los 
sistemas de procesamiento de lenguas naturales a partir del desarrollo de 
los chatbots. Se consideraron tanto trabajos escritos en español como en 
inglés. Para garantizar la consistencia en la selección de estudios, se exclu-
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yeron aquellos relacionados con temas de salud y también se excluyeron 
trabajos de tesis. 

Este procedimiento aseguró una recopilación exhaustiva y focalizada 
de la literatura pertinente mediante el metaanálisis PRISMA (Moher et 
al., 2015), facilitando así un análisis detallado de la intersección entre la 
Lengua de Señas Mexicana y la inteligencia artificial en el contexto del 
reconocimiento de datos y gestualidad. Además, se aplicó un criterio de 
exclusión al descartar los artículos que no fueron revisados por pares, ase-
gurando la calidad y confiabilidad de la información recopilada. A partir 
de esta revisión se realizó un análisis cualitativo de artículos referidos en 
las obras para ampliar la información al respecto que nos pudiera dar in-
formación acerca de los diferentes patrones articulatorios que deberían 
considerarse en los idiomas de modalidad visogestual, así como aquellos 
aspectos relevantes desde un punto de vista gramatical. Adicionalmente, 
se incluyeron algunas búsquedas particulares de tecnología que había sido 
reportada en las obras pero que no necesariamente estaban incluidas en 
las bases de datos. 

Para llevar a cabo la búsqueda en lengua de señas mexicana, se optó 
por metodología cualitativa que diera cuenta de las tecnologías relacio-
nadas con este idioma en diversas fuentes y portales especializados. La 
metodología incluyó la revisión y consulta de plataformas académicas 
(Scopus, ProQuest e IEEE Xplore) con términos como “lengua de señas 
mexicana”, “inteligencia artificial”, “reconocimiento de datos”, “gestua-
lidad” y “procesamiento de lenguaje natural” y también optamos por los 
antecedentes que los autores tienen en el conocimiento de la bibliografía 
especializada en la lengua de señas mexicana, dado que uno de ellos ha 
desarrollado un sistema de reconocimiento de patrones lingüísticos (Mor-
fín-Chávez, Gortarez-Pelayo y Lopez-Nava, 2023). Este enfoque meto-
dológico permitió obtener una visión integral de las tecnologías asociadas 
con la lengua de señas mexicana.

En el ámbito de la captura del lenguaje de señas, se busca registrar 
gestos utilizando configuraciones de sensores apropiadas con el fin de 
obtener información discriminativa de los elementos que se capturen. 
Este proceso facilita el estudio, reconocimiento y representación 3D de 
las señas en etapas posteriores, permitiendo también la construcción de 



Inteligencia Artificial: transformación, retos y prospectiva social218

conjuntos de datos extensos. La variedad de configuraciones de sensores 
empleados destaca la adaptabilidad de diversas aplicaciones (Papastratis, 
2021). En los siguientes apartados, se presentan los dispositivos de captura 
más importantes que se han empleado en los últimos años en materia de 
lengua de señas.

Sensores de visión 2D

Los avances en las tecnologías de sensado han marcado un progreso nota-
ble, con categorías diferenciadas según la tecnología empleada y los datos 
capturados. En el año 2023, Morfín-Chávez y su equipo implementaron 
una estrategia innovadora utilizando una cámara 2D junto con la bibliote-
ca MediaPipe para realizar la segmentación de la mano y extraer los puntos 
clave (keypoints) en dos dimensiones, y aproximando la tercera dimensión. 
Este enfoque se destaca por su simplicidad y accesibilidad, ya que permite 
la captura de imágenes desde dispositivos comunes, como cámaras web o 
teléfonos móviles, y la extracción de características detalladas de las manos 
mediante algoritmos avanzados de visión por computadora. La simplici-
dad de este método no solo facilita la portabilidad y respuesta inmediata, 
sino que también se trata de una solución idónea para aplicaciones que 
requieren facilidad de uso, como aplicaciones móviles o sistemas basados 
en la web. Esta combinación de una cámara 2D estándar y la biblioteca 
MediaPipe representa una contribución significativa al campo del recono-
cimiento de lenguas de señas, al ofrecer una alternativa para la captura y 
análisis de elementos gestuales, allanando el camino para soluciones prác-
ticas y generalizadas en el ámbito de la tecnología de asistencia.

Sensores de visión 3D

Entre otros inputs de imagen que se han utilizado se reporta el uso del 
sensor Kinect como medio captura de datos de profundidad y de color 
RGB (red, green, blue) así como de la estructura esquelética del individuo. 
Se han encontrado aplicaciones similares con cámaras de visión artificial. 
El uso de este sensor destaca de una categoría avanzada de dispositivos 
de sensado ya que está compuesto tanto de una cámara 2D tradicional 
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como un sensor de profundidad (Garcia-Bautista et al., 2017; Sosa-Jimé-
nez et al., 2017). Por lo que el sensor Kinect proporciona capacidades de 
seguimiento a partir de keypoints, lo que lo hace ideal para aplicaciones 
que requieren un alto nivel de detalle y precisión en el reconocimiento de 
gestos. Esta tecnología es capaz de capturar no solo el movimiento de las 
manos, sino también la postura y los movimientos del cuerpo, ofreciendo 
una comprensión más completa de las expresiones que puede registrar. 
Este sensor es especialmente útil en entornos de investigación y aplicacio-
nes que requieren una alta fidelidad en la captura de datos gestuales.

Otros sensores que se han utilizado son Leap Motion, que tiene como 
característica poder capturar posiciones 3D de la mano y los dedos, para 
grabar gestos y palabras de lenguas de modalidad visogestual. Sin embar-
go, una de las desventajas de este tipo de sensor es que es necesario operar 
cerca del sujeto, aunque una de sus ventajas es su bajo requerimiento com-
putacional, el cual les permite su uso en aplicaciones en tiempo real y es 
capaz de reconocer las posiciones 3D de manos y dedos. 

Sensores fisiológicos

En el ámbito del reconocimiento de las lenguas de señas, otra tecnología 
es la utilización de sensores fisiológicos relacionados con la captura del 
movimiento muscular (Papastratis, 2021). Esta tecnología permite explo-
rar nuevas formas de capturar y comprender las configuraciones manuales 
utilizadas en la lengua de señas. Un ejemplo paradigmático es el brazale-
te Thalmic MYO, reconocido por su capacidad para capturar actividades 
electromiográficas con precisión.

Este dispositivo ha sido específicamente empleado para el reconoci-
miento del alfabeto en la lengua de señas irlandesa pues su diseño inno-
vador posibilita la captura de señales electromiográficas, proporcionando 
una visión detallada de los movimientos y gestos manuales asociados con 
la comunicación en lengua de señas. Al utilizar tecnología RFID, el braza-
lete Thalmic MYO ofrece un enfoque no intrusivo para el reconocimiento, 
ya que puede capturar datos de manera continua y en tiempo real. En este 
sentido, la incorporación de sensores de movimiento, como el Thalmic 
MYO, no solo amplía las posibilidades de reconocimiento de lenguas de 
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señas, sino que también abre la puerta a aplicaciones más avanzadas en el 
ámbito de la tecnología de asistencia.

Guantes de datos y otros dispositivos

En el ámbito del reconocimiento de lenguas de señas, los guantes repre-
sentan otra tecnología de precisión en tiempo real para traducir señas. 
Tenemos en caso del denominado BrithtSign (Ompi, 2019) que tiene la 
capacidad para capturar los movimientos detallados de los articuladores 
manuales para proporcionar un nivel de detalle excepcional en el recono-
cimiento de datos. Aunque ofrecen una precisión importante, ajustar los 
componentes de estos guantes puede resultar en un proceso laborioso. 
Esto puede implicar una curva de aprendizaje para los usuarios y, en algu-
nos casos, limitar su adopción, especialmente en situaciones reales.

Adicionalmente, se ha explorado el uso de dispositivos como los relojes 
inteligentes (Herrera Crespo, 2021). Estos dispositivos ofrecen una confi-
guración más sencilla en comparación con los guantes de datos. Algunos 
enfoques han implementado relojes inteligentes para recopilar señales de 
señas, que luego se transmiten a dispositivos móviles para su procesamien-
to y traducción en tiempo real. Aunque esta configuración simplificada 
puede ser más accesible, es importante considerar las limitaciones en tér-
minos de la cantidad de datos que pueden reconocer (Papastratis, 2021). 

Como se ha podido observar, existen diferentes tecnologías que se han 
implementado para el reconocimiento de señas, destacan las cámaras 2D, 
sin embargo, también podemos ver guantes, sensores y relojes inteligen-
tes. Cada proyecto de reconocimiento tiene sus propios retos y estrategias 
de sensado. Estas tecnologías ponen énfasis en el reconocimiento de las 
configuraciones manuales y rasgos reconocibles en la dactilología, el mo-
vimiento del cuerpo, y otros también destacan algunos rasgos adicionales, 
como el inicio y fin de una seña y la posición de la mano. Si bien la elección 
suele depender de las necesidades particulares de la aplicación y de las pre-
ferencias de los usuarios finales, estos desarrollos no solo amplían las op-
ciones tecnológicas disponibles, sino que también subrayan la importancia 
de equilibrar la precisión con la usabilidad en el diseño de soluciones para 
la comunidad de usuarios de lenguas de señas. Otro punto por considerar 



11. Sistemas de predicción de lenguas visogestuales basados en IA... 221

es que estas tecnologías se han desarrollado en una cantidad limitada de 
lenguas de señas en el mundo. Esto implica un desequilibrio en aquellos 
contextos menos desarrollados, por ejemplo, países subdesarrollados, que 
no cuentan con tantos recursos, tecnología o buenas políticas y prácticas 
educativas en materia de inclusión. En la siguiente sección, se ofrece un 
panorama de los principales sistemas visogestuales en los que se ha dise-
ñado un sistema de sensado de patrones lingüísticos, mostrando así una 
generalización de los avances tecnológicos en este campo.

Evolución y reconocimiento de patrones lingüísticos a 
nivel global

A medida que la tecnología ha avanzado, los sistemas de sensado y reco-
nocimiento aplicados a las lenguas de señas han experimentado notables 
desarrollos. Sin embargo, es importante señalar que estos avances se han 
enfocado predominantemente en un conjunto limitado de lenguas de se-
ñas a nivel mundial. Entre las lenguas de señas que han sido objeto de es-
tudio y desarrollo de sistemas tecnológicos, destacan la alemana, de Hong 
Kong (en China), griega, británica, americana, árabe e india (Papastratis, 
2021). En esta sección, exploramos algunas de las tecnologías específicas 
que se han aplicado en el reconocimiento de patrones lingüísticos a partir 
del desarrollo de la IA en estas lenguas, así como estudios relevantes que 
han contribuido a la evolución de estos sistemas. Como se verá, estas len-
guas representan tan solo una fracción de la diversidad lingüística presente 
en las diversas comunidades sordas alrededor del mundo. 

A nivel global, se han registrado de 130 a 271 lenguas de señas. En este 
ámbito, los sistemas de sensado y reconocimientos aplicados a las lenguas 
de señas han experimentado desarrollos relevantes, pero es importante 
destacar que estos avances se han centrado en un número limitado de 
lenguas de señas. Algunas de las tecnologías que se han aplicado, así como 
algunos estudios relevantes, se muestran en las siguientes secciones.
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Lengua de Señas Indio (ISL) 

Entre las diversas aplicaciones que merecen destacarse, se encuentra un 
estudio que se centra en el sistema de interpretación de la Lengua de Señas 
India (Sreemathy et al., 2023). Este sistema, diseñado para la interacción 
automática de signos, utiliza enfoques de aprendizaje profundo y se imple-
menta en MATLAB como plataforma de simulación. Este integra redes 
preentreandas como AlexNet, GoogleNet, VGG-16 y VGG-19 y logra 
precisiones notables alcanzando el 99.11 %. En este mismo sistema seña-
do también encontramos un trabajo de Sugandhi (2021). Este se basa en 
una captura de imágenes basado en una Evaluación Bilingüe de Referencia 
(BLEU) para las oraciones y una evaluación manual de palabras y oracio-
nes. Dicho sistema cuenta con un corpus rico de las 800 oraciones más 
comúnmente utilizadas en el idioma inglés y se toma en consideración una 
salida basada en la gramática de ISL que compara el output con el puntaje. 

Justamente, el puntaje BLEU se calcula utilizando métodos estadísti-
cos y de procesamiento de lenguaje natural para determinar la similitud 
entre las oraciones generadas por el sistema y las oraciones de referen-
cia creadas por los expertos en ISL. Los resultados de estas evaluaciones 
proporcionaron una medida clara de la eficacia del sistema propuesto en 
la generación de SL y respaldaron su utilidad como herramienta para la 
comunicación efectiva entre personas con pérdida de audición y aquellos 
que no tienen conocimiento de SL. 

Además, en un estudio reciente realizado por Kothadiya et al. (2022), 
se utilizaron las redes neuronales LSTM y GRU mediante una colección 
de gestos manuales integrando expresiones como “hola”, “buenos días” y 
“trabajo”. En este estudio se mostró que al aumentar el número de capas 
en las redes neuronales y aplicar una combinación se suele mejorar la pre-
cisión del modelo.

Lengua de Señas Americana (ASL)

En Lengua de Señas Americana, encontramos el trabajo de Schioppo y 
colaboradores (2019), el cual reconoce la lengua de señas mediante un au-
ricular de realidad virtual para crear un entorno inmersivo. Este estudio se 
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basa en un controlador de Leap Motion, cuyas características se combinan 
con un banco aleatorio para la clasificación en tiempo real de los gestos 
del usuario. Para evaluar la eficacia de este enfoque, la tecnología se basó 
en pruebas con las 26 letras del alfabeto de la ASL en un entorno virtual y 
uno de los objetivos fue el aprendizaje de la lengua de señas.

En materia de aprendizaje profundo, Agarwal et al. (2021) desarrolla-
ron DeepSign, una herramienta de software la cual es capaz de evaluar 
el progreso que tiene un estudiante en la alfabetización. Esta innovadora 
solución automatiza la puntuación de medidas de nombramiento de imá-
genes en lenguaje de señas, ofreciendo retroalimentación inmediata y re-
duciendo la carga laboral de los docentes. En esta misma lengua de señas, 
encontramos un método de enseñanza que está dirigido a sordos y padres 
oyentes mediante entornos inmersivos de realidad virtual (Quandt, 2020). 
En dicho mundo virtual se emplean avatares que señan y enseñan ASL 
de manera inmersiva. Las contribuciones significativas incluyen el uso de 
avatares, la integración de gestos, vocabulario básico en ASL introductorio 
en un entorno 3D.

Lengua de Señas Británica (BSL)

En el contexto británico, se han desarrollado diversas herramientas auto-
máticas que reconocen datos de trayectoria de la mano, datos faciales y da-
tos de distribución del codo para el reconocimiento de rasgos lingüísticos 
en la British Sign Language (BSL). Estos datos son procesados mediante 
un modelo de red CNN, tal como se describe en el trabajo de Liang et 
al. (2020). Estos esfuerzos reflejan una iniciativa más amplia en el Reino 
Unido, donde se promueve activamente la mejora de la accesibilidad y la 
inclusión, como se discute en el estudio de Gellai (2023). Además, en el 
ámbito de la tecnología aplicada a las lenguas de señas, se han desarrollado 
dispositivos como guantes capaces de reconocer las configuraciones ma-
nuales de la BSL, como se evidencia en el trabajo de Ompi (2019). 

También en el ámbito de la BSL, Albanie et al. (2020) desarrollaron un 
enfoque para la recolección de datos destinados al reconocimiento auto-
matizado de patrones lingüísticos mediante la producción de subtítulos 
alineados a través del reconocimiento de palabras clave, lograron localizar 
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automáticamente instancias de señas en videos continuos, lo que resultó 
en la creación de un conjunto de datos de un banco de mil señas. Además, 
mostraron que este conjunto de datos puede ser utilizado para entrenar 
modelos sólidos de reconocimiento de signos.

Lengua de señas Árabe (ArSL)

Otro avance significativo en el reconocimiento de gestos lo vemos en el 
proyecto denominado DeepArSLR (Aly y Aly, 2020). Este avance de cen-
sado en ARSL se basa en el reconocimiento de gestos aislados e indepen-
dientes del señante el cual se combina una red de segmentación semánti-
ca, una red convolucional y una red LSTM bidireccional profunda. Esta 
dinámica permite una representación de la forma de la mano capaz de 
reconocer configuraciones de mano a través del modelo SOM convolu-
cional de una sola capa. Esta tecnología también incluye una nueva red de 
clasificación profunda, compuesta por tres capas BiLSTM bidireccionales 
conectadas para el sensado de secuencias de gestos. 

En ArSL también reconocemos el trabajo de Elatawy (2020) que pre-
senta una novedosa aproximación al reconocimiento del alfabeto de la 
lengua de señas árabe mediante el uso de predicciones neutrosóficas y sig-
nificados difusos, una propuesta que convierte la información visogestual 
en un dominio neutrosófico mediante un filtro gaussiano en las imágenes 
que captura.

Lengua de Señas Alemana (DGS)

En el contexto germánico, se ha desarrollado desde hace varios años una 
amplia corpora lingüística que se denomina RWTH-PHOENIX-Weather. 
Esta es una colección de datos extraída de la televisión pública alemana, 
y anotados manualmente con glosas a nivel de oración. Además, se han 
integrado transcripciones semiautomáticas del alemán hablado utilizan-
do el sistema de reconocimiento de voz. Adicionalmente, se han incluido 
anotaciones referentes a la forma y orientación de la mano dominante 
para más de cuartenta mil cuadros de video, convirtiéndolo en uno de los 
mayores corpus que permiten la evaluación de algoritmos de seguimiento 
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de objetos. Asimismo, se han anotado más de dos mil signos utilizando el 
sistema de anotación SignWriting, centrándose en la forma, orientación, 
movimiento y contactos espaciales de ambas manos (Forster, 2014; Koller 
et al. 2015).

En la revisión de esta sección, se observa un mayor desarrollo en el 
reconocimiento de tecnologías aplicadas en algunas lenguas de señas en 
comparación con otras. Las lenguas de señas indio (ISL), americana (ASL), 
británica (BSL), alemana (DGS) así como la (ArSL) han sido objeto de una 
considerable cantidad de investigación y desarrollo, lo que ha llevado a la 
creación de diversos conjuntos de datos, herramientas y modelos de re-
conocimiento de señas específicas. Sin embargo, se nota una brecha en el 
desarrollo de tecnologías para lenguas de señas menos estudiadas, tal es el 
caso de algunas lenguas visogestuales de la región Centro y Sudamericana 
así como las lenguas de señas en África y Oceanía. 

Es probable que el limitado desarrollo en el reconocimiento de lenguas 
de señas se deba en parte al hecho de que algunas lenguas de modalidad 
visogestual son relativamente jóvenes y el tiempo de desarrollo de tec-
nologías en el área no ha sido suficiente. Un ejemplo de esto es la lengua 
de señas de Guatemala, la cual surgió en la década de los ochenta como 
resultado de una política de inclusión gubernamental. Por otro lado, en 
países donde las políticas de inclusión han sido menos efectivas, encontra-
mos menos reportes de sistemas de reconocimiento mediante IA. Estas 
disparidades subrayan la urgente necesidad de dirigir una mayor atención 
y recursos hacia el desarrollo de tecnologías de reconocimiento de lenguas 
de señas para comunidades menos representadas. Además, es crucial con-
tinuar desarrollando amplios bancos de datos lingüísticos para el desarro-
llo de aplicaciones que puedan servir para aplicaciones de reconocimiento 
lingüístico. 

Reconocimiento automático en Lengua de Señas Mexicana 
(LSM)

Los sistemas de procesamiento de lenguaje natural pueden adaptarse para 
reconocer y procesar patrones específicos de gestos y movimientos aso-
ciados con una lengua de señas. De hecho, estos sistemas en la actualidad 
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cuentan con la capacidad para entender la estructura y el significado de 
la lengua de señas, lo cual puede contribuir directamente a la creación 
de tecnologías más efectivas en la interpretación y traducción automática, 
promoviendo así la inclusión y accesibilidad para la comunidad de perso-
nas Sordas. 

El reconocimiento automático de la Lengua de Señas Mexicana (LSM) 
también ha experimentado avances notables a lo largo de los años, refle-
jados en varios estudios significativos. En uno de los primeros estudios 
identificados (Solís et al. 2014) se enfocó en el reconocimiento de 24 señas 
estáticas de LSM utilizando una cámara digital bajo condiciones de luz 
incoherente y Redes Neuronales Artificiales (ANN). Este estudio logró 
una alta tasa de reconocimiento, demostrando la eficacia de las ANN en la 
interpretación de señas de LSM.

Posteriormente, en 2015, Galicia et al. abordaron la conversión de LSM 
a letras del alfabeto español oral utilizando sensores de movimiento y al-
goritmos de clasificación avanzados, en el que alcanzaron una precisión 
notable en la traducción de LSM. En el mismo año, Solis et al. se centraron 
en el reconocimiento de señas estáticas en LSM usando Jacobi-Fourier 
Moments y ANN, alcanzando una alta tasa de reconocimiento. En 2016, 
Solis et al. se enfocaron en 21 señas estáticas de LSM, utilizando una ANN 
para el análisis de datos obtenidos mediante una cámara digital. Este estu-
dio logró una tasa de reconocimiento de casi 100%, reforzando la viabi-
lidad de utilizar aprendizaje profundo y momentos normalizados para el 
reconocimiento de LSM.

García-Bautista et al., propusieron en el 2017 un método para recono-
cer una lista básica de palabras en LSM utilizando un sensor Kinect y el 
algoritmo de Dynamic Time Warping, logrando una precisión media del 
99.1 %. Este enfoque demostró ser altamente efectivo para el reconoci-
miento en tiempo real de LSM. En el mismo año, Sosa-Jiménez et al. pre-
sentaron un estudio en el que clasificaban un conjunto de señas de LSM 
con datos obtenidos de un Kinect y logrando una sensibilidad promedio 
del 86 % y una especificidad promedio del 80 %. En 2022, Sosa-Jiménez 
et al. desarrollaron un sistema bidireccional para LSM en servicios de sa-
lud. Utilizando un sensor Kinect y modelos ocultos de Markov (HMMs), 
el sistema logró tasas altas de precisión, demostrando el potencial de los 
sistemas de traducción bidireccional en contextos de atención médica.
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El estudio de Morfín-Chávez et al., presentado en 2023, se centró en 
el reconocimiento del alfabeto manual de la LSM, utilizando técnicas de 
aprendizaje automático como Support Vector Machines. Los datos fue-
ron adquiridos con una cámara de video convencional, y se extrajeron 21 
puntos clave de las manos con la biblioteca MediaPipe para entrenar los 
modelos de clasificación. Los resultados al clasificar las 21 letras superaron 
una F1-score de 0.98. Finalmente, en 2022, Mejía-Peréz et al. introdujeron 
un sistema para reconocer LSM basado en gestos múltiples, utilizando una 
cámara de profundidad (OAK-D) y redes neuronales recurrentes para la 
clasificación, alcanzando una precisión del 97 % en datos limpios y 90 % 
en datos ruidosos. Este enfoque avanzado subraya la efectividad de com-
binar cámaras de profundidad y RNN para un reconocimiento de LSM.

Sensores utilizados para la captura de las señas en LSM

Como se revisó en la sección anterior, la evolución en las tecnologías de 
sensado ha sido notable, pudiéndose clasificar en distintas categorías basa-
das en la tecnología empleada y el tipo de datos que capturan. En el caso 
de la LSM, en estudios como el de Morfín-Chávez et al. (2023), se utilizó 
una cámara 2D estándar en combinación con la biblioteca MediaPipe para 
la segmentación de la mano y la extracción de keypoints. Este enfoque des-
taca por su simplicidad y accesibilidad, permitiendo la captura de imágenes 
de dispositivos como cámaras web o cámaras de teléfonos móviles, y la 
extracción de características detalladas de las manos mediante algoritmos 
avanzados de visión por computadora. Este método es particularmente 
útil para aplicaciones que requieren portabilidad, respuesta inmediata y 
facilidad de uso, como aplicaciones móviles o sistemas basados en la web.

Los estudios de García-Bautista et al. (2017) y Sosa-Jiménez et al. 
(2017), que utilizan el sensor Microsoft Kinect, destacan una categoría 
avanzada de dispositivos de sensado ya que está compuesto tanto de una 
cámara 2D tradicional como un sensor de profundidad, por lo que el sen-
sor Kinect proporciona capacidades de seguimiento del esqueleto, lo que 
lo hace ideal para aplicaciones que requieren un alto nivel de detalle y 
precisión en el reconocimiento de gestos. Esta tecnología es capaz de cap-
turar no solo el movimiento de las manos, sino también la postura y los 
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movimientos del cuerpo, ofreciendo una comprensión más completa del 
discurso. Es especialmente útil en entornos de investigación y aplicaciones 
que requieren una alta fidelidad en la captura de datos.

Retos en el reconocimiento de señas dinámicas en LSM

Las señas estáticas, que se caracterizan por la ausencia de movimiento 
significativo, han sido un enfoque primario en los estudios iniciales ci-
tados anteriormente. Estas señas suelen referenciar el alfabeto dactilar y 
los números. Mientras que las señas estáticas consisten en posturas de 
manos y gestos que no cambian con el tiempo, las señas dinámicas inclu-
yen movimientos y transiciones que añaden una dimensión temporal y de 
fluidez al gesto, aumentando así la complejidad del reconocimiento. En 
el caso de las señas estáticas, los algoritmos pueden centrarse en carac-
terísticas espaciales fijas, como la forma y orientación de la mano, lo que 
simplifica el proceso de identificación. En este sentido, trabajos como el 
de Martínez-Gutiérrez et al. (2019), Varela-Santos et al. (2021), y de Mor-
fín-Chávez et al. (2023) se centraron en el reconocimiento de este tipo de 
señas, utilizando tecnologías como cámaras y software especializados para 
capturar y procesar las señas del alfabeto dactilar de la LSM. 

Las señas dinámicas requieren un análisis detallado del movimiento de 
manos y otros elementos corporales, y la secuencialidad a lo largo del tiem-
po, lo que implica desafíos adicionales como la captura y el procesamiento 
de secuencias de movimiento, y la interpretación contextual de las señas. A 
su vez, el reconocimiento de señas puede subdividirse en reconocimiento 
a nivel palabra o a nivel oracional. Estudios como el de Sosa-Jiménez et al. 
(2022), que emplearon tecnologías como Microsoft Kinect, se han enfoca-
do en reconocer palabras individuales en LSM, particularmente en contex-
tos específicos como los servicios de salud. El trabajo de García-Bautista 
et al. (2017) utilizó Kinect y algoritmos de Distorsión Temporal Dinámica 
para el reconocimiento de LSM a nivel de palabra, lo que demuestra la 
factibilidad de capturar y procesar señas dinámicas más complejas.

El reconocimiento de LSM a nivel de oración representa un desafío 
mayor debido a la necesidad de comprender secuencias y contextos de 
gestos, lo que requiere el uso de técnicas de Procesamiento de Lenguaje 
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Natural (PLN) avanzadas. En este ámbito, el estudio de Mejía-Peréz et al. 
(2022) se destaca por utilizar redes neuronales recurrentes para procesar 
secuencias de señas de la LSM, abordando así el reconocimiento a niveles 
más avanzados.

Técnicas de IA para el reconocimiento de la LSM

El reconocimiento de la Lengua de Señas Mexicana (LSM) ha integrado 
diversas técnicas de inteligencia artificial (IA) para mejorar la precisión y 
eficiencia en la identificación de señas. A continuación se señalan cada 
una de las que se han aplicado en el caso de la LSM, estas abarcan las tec-
nologías de Redes Neuronales Artificiales (ANN), los modelos Ocultos 
de Markov (HMM), las Redes Neuronales Recurrentes (RNN) así como 
aprendizaje automático.

En el estudio de Solís et al. (2014) y de Solís et al. (2016), se implemen-
taron Redes Neuronales Artificiales. Estas ANN se utilizaron para clasi-
ficar patrones de señas en LSM, aprovechando la capacidad de las redes 
para aprender y adaptarse a patrones complejos. La utilización de momen-
tos normalizados, como características de entrada, ayudó a describir las 
señas de manera efectiva, permitiendo a las ANN realizar clasificaciones 
precisas.

Sosa-Jiménez et al. (2017) y García-Bautista et al. (2017) aplicaron Mo-
delos Ocultos de Markov. Los HMM se usaron para modelar la secuencia-
lidad y temporalidad de las señas en LSM, lo cual es crucial para entender 
gestos y movimientos que varían en el tiempo. Esta técnica es especial-
mente útil para capturar la dinámica y el flujo de las señas en un contexto 
de tiempo real.

Mejía-Pérez et al. (2023) implementaron Redes Neuronales Recurrentes 
con múltiples arquitecturas como LSTM (memoria a corto y largo plazo) y 
GRU (unidades recurrentes cerradas), desarrollando un enfoque robusto 
ante el ruido. Las RNN son efectivas para procesar datos secuenciales y 
temporales, lo cual es esencial para el reconocimiento de señas que inclu-
yen una serie de movimientos y gestos a lo largo del tiempo. La habilidad 
de las RNN para manejar secuencias de datos de longitud variable las hace 
ideales para el análisis de LSM, que puede variar considerablemente en 
complejidad y duración.
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Morfín-Chávez et al. (2023) aplicaron técnicas de aprendizaje automá-
tico para el reconocimiento de señas estáticas de la LSM. Se utilizaron 
cuatro algoritmos de clasificación diferentes: k-Nearest Neighbors (k-
NN), Random Forest (RF), Naive Bayes (NB) y Support Vector Machines 
(SVM). Estos algoritmos fueron entrenados con los keypoints de las ma-
nos extraídos utilizando la biblioteca MediaPipe. Este estudio alcanzó re-
sultados equiparables al uso de técnicas basadas en aprendizaje profundo.

Retos futuros hacia el reconocimiento discursivo en LSM

A lo largo de las distintas secciones de este capítulo, se ha examinado la 
manera en que la tecnología aplicada al reconocimiento de la Lengua de 
Señas Mexicana (LSM) enfrenta diversos desafíos durante sus etapas de 
desarrollo. En este sentido, la elección del dispositivo de sensado depen-
derá de las necesidades específicas del estudio o aplicación, ya que cada 
tecnología ofrece ventajas únicas en términos del tipo de datos captura-
dos, el nivel de detalle y su aplicabilidad práctica. En este sentido, los desa-
fíos abarcan desde la selección de métodos de captura hasta la gestión de 
la alta variabilidad entre usuarios y la similitud entre signos, lo cual puede 
generar ambigüedades relevantes en el discurso.

Esta variabilidad no solo surge de las diferencias individuales del habla 
en la ejecución de señas, sino también de las sutilezas en los gestos que 
pueden cambiar su significado de acuerdo con cada contexto discursivo. 
Esta complejidad representa un reto considerable para los sistemas de re-
conocimiento automático, como lo destacan los estudios de García-Bau-
tista et al. (2017) y Mejía-Pérez et al. (2022), que buscan desarrollar algorit-
mos capaces de discernir estas finas diferencias. Por su parte, el estudio de 
Ordaz-Hernández et al. (2023) aborda este desafío mediante la creación de 
un corpus extenso de la LSM y el estudio de Morfín-Chávez et al. (2023) 
busca recopilar datos con distintos grados de variabilidad, desde señas en 
contextos ideales hasta señas con poca y gran variabilidad en los distintos 
grados de libertad de la mano. 

Respecto a las condiciones de captura, Solís et al. (2016) y Solís et al. 
(2014) se enfocaron en el reconocimiento de LSM bajo diferentes condi-
ciones de iluminación. En este tenor, fue crucial integrar tecnologías de 
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video capaces de identificar y rastrear en 3D la configuración manual así 
como los rasgos no manuales, mediante el uso de hardware como cáma-
ras de profundidad o estéreo 3D y a través de software que estimara la 
profundidad mediante las librerías OpenPose o MediaPipe. Estos datos 
de alto nivel pueden ser aprovechados por técnicas que tomen series dis-
cursivas temporales como input de entrada, por ejemplo, aplicables para 
los HMM (Sosa-Jiménez et al. 2022) y las RNN (Mejía-Pérez et al. 2022).

La identificación de señas en un contexto dinámico presenta desafíos 
adicionales debido a la naturaleza fluida y compleja de la comunicación 
en LSM. A diferencia de otros idiomas donde las palabras pueden ser 
identificadas en un contexto estático y lineal, las lenguas de modalidad 
visogestual incluyen dos articuladores manuales, los cuales pueden ofre-
cer información independiente cada uno de estos. Además, las señas de 
la LSM pueden variar significativamente de acuerdo con la velocidad del 
movimiento, la posición de las manos y el movimiento del cuerpo puede 
codificar aspectos discursivos como fuente de información. Asimismo, los 
rasgos nomanuales codifican rasgos de aspectualidad y modalidad. Esto 
hace que el proceso de reconocimiento sea más complejo y requiera algo-
ritmos y modelos avanzados capaces de capturar estas variaciones dinámi-
cas de manera precisa.

En este sentido, la comunicación en una lengua de modalidad visoges-
tual es intrínsecamente dinámica y depende del flujo continuo e interac-
ción entre gestualidad y expresión lingüística. De igual manera, para que 
un sistema de reconocimiento sea efectivo y funcional en un contexto 
cotidiano, debe ser capaz de procesar e interpretar señas a medida que 
ocurren, sin retrasos significativos. Esto es esencial no solo para capturar 
el contenido léxico de las señas, sino también para preservar los elemen-
tos prosódicos y aquellos fuera del dominio manual como las expresiones 
faciales y el movimiento del cuerpo los cuales son fundamentales para el 
significado y la estructura gramatical en las lenguas de señas. 

En el caso de la LSM, la falta de bancos de datos glosados específicos 
representa un obstáculo significativo para el desarrollo de sistemas de re-
conocimiento automático. Estos bancos de datos son fundamentales para 
entrenar y validar modelos de reconocimiento de señas, ya que proporcio-
nan ítems etiquetados que permiten a los algoritmos aprender y mejorar 
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su desempeño. Sin suficientes datos glosados disponibles, el desarrollo de 
sistemas de reconocimiento de LSM se ve limitado en términos de preci-
sión y capacidad de generalización.

Otro desafío en la identificación de señas en LSM es la codificación de 
configuraciones manuales específicas que no están incluidas en el alfabeto 
manual estándar. Estas configuraciones manuales, pueden incluir clasifi-
cadores de forma y de tamaño que codifican detalles sutiles en la forma 
de los objetos a los que hacen referencia. Sin embargo una representación 
estándar para estas configuraciones manuales puede dificultar la tarea de 
identificación de señas, ya que los algoritmos deben ser capaces de recono-
cer y distinguir una amplia variedad de formas y movimientos de manos.

La eficiencia en tiempo real es otro aspecto vital para garantizar una 
interacción fluida y natural entre los usuarios de una lengua de señas y un 
sistema interactivo o en situaciones comunicativas entre un usuario nativo 
de la LSM y personas que no lo son, por ejemplo, puede ser aplicable en 
situaciones donde la comunicación oportuna es crítica, como en la educa-
ción, el ámbito laboral, y en servicios de emergencia y atención médica. La 
capacidad de convertir las señas en texto o habla en tiempo real permite 
una comunicación bidireccional efectiva y accesible. Además, un sistema 
que funcione en tiempo real tiene aplicaciones potenciales en la educa-
ción de la lengua de señas con usuarios que desean aprender una lengua 
visogestual como L2, proporcionando retroalimentación instantánea a los 
estudiantes. Esto no solo aumenta la accesibilidad para las personas sor-
das o con problemas de audición, sino que también facilita la inclusión y 
la igualdad en diversos ámbitos de la vida social y profesional. Estudios 
como los de García-Bautista et al. (2017), Sosa-Jimenez et al. (2022), y 
Mejía-Pérez et al. (2022) han hecho importantes avances en esta dirección 
e ilustran la diversidad y complejidad de los desafíos enfrentados en el re-
conocimiento automático de LSM, así como los esfuerzos continuos para 
superar estas barreras mediante el desarrollo y mejora de tecnologías de 
inteligencia artificial en LSM. 

Las futuras investigaciones en el reconocimiento automático de la LSM 
pueden abordarse desde varias perspectivas. A partir de los estudios re-
cientes, se han identificado tres áreas clave para el desarrollo futuro:

La necesidad de mejorar la etapa de captura de datos en el reconoci-
miento automático de la LSM es evidente en diversos estudios recientes. 
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En primer lugar, la variabilidad en la ejecución de señas presenta un desafío 
significativo que requiere una mayor diversidad y tamaño en la población 
de muestra para una representación más completa y precisa (Galicia et al., 
2015; Sosa-Jiménez et al., 2022). Además, el uso de diferentes tecnologías 
de sensado ha demostrado ser fundamental para capturar con precisión 
la complejidad de las señas, como se ve en los trabajos de García-Bautis-
ta et al. (2017) y Mejía-Pérez et al. (2022). Estas investigaciones resaltan 
la importancia de incorporar una variedad de métodos de sensado y un 
espectro amplio de usuarios para mejorar la precisión y eficacia en el re-
conocimiento, abordando tanto la diversidad de configuraciones manuales 
como las diferencias en la realización de las señas así como las diferencias 
del habla entre los usuarios (Rios-Figueroa et al., 2022; Morfín-Chávez et 
al., 2023). Por otro lado, se recomienda que los modelos de reconocimien-
to debieran ser independientes de la tecnología existente, de modo que 
puedan adaptarse a nuevos y más avanzados sensores.

El desarrollo de sistemas de reconocimiento de la LSM adaptados a 
contextos específicos, como el educativo, médico o laboral, representa un 
área de investigación emergente y crucial para la inclusión y accesibilidad. 
El estudio de Sosa-Jimenez et al. (2022) es un ejemplo de cómo los siste-
mas de reconocimiento de LSM pueden ser adaptados para contextos de 
atención médica. Por otro lado, el trabajo de Gortarez-Pelayo et al. (2023) 
está diseñado para que la población que no conoce la LSM se familiarice 
con el alfabeto manual fomentando así la cultura de la lengua de señas. 
Trabajos futuros podrían enfocarse en adaptar y personalizar los sistemas 
de reconocimiento para otros entornos específicos, mejorando así su uti-
lidad y aplicabilidad.

La innovación en nuevos métodos y algoritmos de IA para el recono-
cimiento de la LSM es una necesidad imperante, tal como se evidencia 
en investigaciones recientes. Los estudios actuales, como los realizados 
por García-Bautista et al. (2017) y Mejía-Pérez et al. (2022), han demos-
trado avances significativos utilizando métodos de aprendizaje profundo 
potentes. Sin embargo, para abordar de manera efectiva la complejidad y 
diversidad de la LSM, es esencial desarrollar métodos más sofisticados y 
algoritmos avanzados. Esto incluye la exploración de nuevas técnicas de 
IA no solo para mejorar la precisión, sino también la velocidad en la inter-
pretación de las señas, especialmente en la detección conjunta de gestos 
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manuales sutiles y expresiones faciales. Asimismo, trabajos como el de 
Rios-Figueroa et al. (2022) y Morfín-Chávez et al. (2023) indican la direc-
ción hacia la que deben orientarse las investigaciones futuras, enfatizando 
la importancia de la innovación en el procesamiento de los datos, desde el 
reconocimiento de señas estáticas hasta la traducción de frases que incluya 
la estructura gramatical del español, así como aprovechar el análisis con-
textual para asistir en el proceso de reconocimiento.

Conclusiones

La investigación y desarrollo en el reconocimiento automático de lenguas 
de señas son clave para una sociedad más inclusiva y accesible, particu-
larmente para la comunidad sorda. Avances como el perfeccionamiento 
de redes neuronales y el procesamiento de imágenes están rompiendo 
barreras lingüísticas y culturales, permitiendo una comunicación fluida y 
equitativa entre personas sordas y oyentes. En este sentido, el continuo 
desarrollo e investigación en materia de reconocimiento automático de 
lenguas de modalidad visogestual desempeña un papel fundamental en la 
construcción de conocimiento acerca de la codificación lingüística de una 
lengua de modalidad visogestual y es esencial para conocer más profun-
damente la gramática de la LSM, conocimiento especialmente útil para el 
desarrollo de aplicaciones diseñadas para la comunidad sorda. 

Actualmente, los avances significativos, como el refinamiento de las re-
des neuronales y el procesamiento de imágenes, están derribando barreras 
lingüísticas, facilitando una comunicación fluida y equitativa entre perso-
nas sordas y oyentes, pero también tendrán aplicaciones en materia edu-
cativa tanto para la comunidad sorda como para oyentes. En este sentido, 
las mejoras tecnológicas en la actualidad no solo aumentarán la precisión 
y la adaptabilidad de las herramientas de comunicación, sino que también 
crearán en pocos años nuevas oportunidades en ámbitos educativos, la-
borales y sociales para las personas sordas. El progreso en este campo 
demuestra un compromiso con la igualdad, impulsando innovaciones que 
benefician a una amplia gama de aplicaciones y mejoras la calidad de vida 
e interacción social para la comunidad silente.

Es importante destacar que las investigaciones en materia de recono-
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cimiento de patrones lingüísticos de lenguas visogestuales no solo repre-
sentan avances tecnológicos, sino también un paso crucial hacia un futuro 
más empático y equitativo. Un futuro donde todos los individuos puedan 
comunicarse y contribuir sin restricciones, fortaleciendo así los valores fun-
damentales de igualdad y respeto en nuestra sociedad. Este trabajo no solo 
abre nuevas posibilidades de comunicación, sino que también promueve un 
cambio cultural significativo ante el desarrollo cada vez más complejo en 
materia tecnológica y del procesamiento de información humana.

Como hemos mencionado, estas mejoras tecnológicas no solo aumen-
tan la precisión y adaptabilidad de las herramientas de comunicación, sino 
que también abren oportunidades en ámbitos educativos, laborales y so-
ciales para las personas sordas. En este sentido, el progreso en este campo 
refleja un compromiso con la diversidad y la igualdad, impulsando innova-
ciones que benefician un amplio rango de aplicaciones y potencialmente 
pueden mejorar la calidad de vida de sus usuarios. Este tipo de investi-
gaciones, más allá de ser un avance tecnológico, es un paso crucial hacia 
un futuro más empático y equitativo, donde todos los individuos puedan 
comunicarse y contribuir sin restricciones, fortaleciendo los valores de 
igualdad y respeto en nuestra sociedad.
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